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低信噪比环境下的语音识别方法研究 

王 群，曾庆宁，谢先明，郑展恒 
(桂林电子科技大学信息与通信学院，广西桂林 541004) 

摘要：单通道语音信号在信噪比较大的环境下经过增强后再识别，能表现出较高的识别率。但是在低信噪比环境下，

增强后语音信号的识别率急剧下降。针对此种情况，提出了一种用在识别系统前端的语音增强算法，该增强算法将

采集到的带噪语音信号先使用对数最小均方误差(Logarithmic Minimum Mean Square Error，LogMMSE)提高其信噪比，

然后再利用改进的维纳滤波去除噪声残留并提升语音可懂度，最后用梅尔频率倒谱系数(Mel-Frequency Cepstral Co-

efficients，MFCC)和隐马尔科夫模型(Hidden Markov Model，HMM)对增强后的语音信号做特征提取并识别。实验分

析结果表明，该方法能有效地抑制背景噪声并减少噪声残留，显著提升低信噪比环境下语音识别的准确性。 
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Research on speech recognition in low SNR environment 
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(School of  Information and Communication, Guilin University of  Electronic Technology, Guilin 541004, Guangxi, China) 

Abstract: The accuracy rate of  single channel enhanced speech recognition in high SNR environment is acceptable, but 

not so in low SNR environment. In this case, speech enhancement based on logarithmic minimum mean square error 

(LogMMSE) algorithm and modified Wiener filter algorithm is presented. Firstly the gathered speech signals' SNR is 

improved by the LogMMSE algorithm. Then using the improved Wiener filter algorithm removes residual noise and 

improves the signal quality. Finally the enhanced speech is used for recognition by MFCC and HMM algo-

rithms. Experimental results show that the proposed method can effectively remove the background noise and reduce the 

residual noise, significantly increase the accuracy of  the automatic speech recognition in noisy environment. 
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0  引 1言 

语音识别主要是指能够让机器听懂人所说的

话，即在特定或非特定环境下准确识别出语音的内

容，并根据识别出的内容去执行相应的操作。语音

识别在车载导航、视频监控、网络视讯等人机交互

领域有着非常广泛的应用。例如视频监控往往存在

较多盲区，利用语音识别技术可有效识别出视频盲

区内外的危险语音信号，对某些突发情况及时做出

反应。在识别系统中，一般是将理想环境下语音训

练出的模型应用于真实的含噪环境中。而在实际环

境中，由于背景噪声的影响，含噪语音的识别率急

剧下降，甚至还会出现无法工作的现象。近些年来，
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理想环境下的语音识别技术发展迅速，单通道语音

识别技术在理想环境中已经达到了较高的识别率。

而在低信噪比环境下，如何提高语音识别率成为人

们关注的焦点。近年来在语音识别抗噪方面很多人

做了大量研究，例如谱减算法、维纳(Wiener)滤波、

最小均方误差 (Minimum Mean Square Error，

MMSE)估计等
[1]
。这些算法虽然能有效地去除噪

声，但都会不同程度地产生失真或引入音乐噪声，

反而使增强后的语音识别率更低。这在低信噪比环

境下更为明显。近年来有人提出最小控制递归平均

(Improve Minima Controlled Recursive Averaging，

IMCRA)改进噪声估计的对数最小均方误差

(Logarithmic Minimum Mean Square Error ，

LogMMSE)算法
[2]
。该算法具有一定的增强效果，

但计算量大，且识别效果并不突出。针对此种现象，

本文通过在识别系统前端先采用基于对数最小均

方误差算法提高含噪语音信噪比，再使用改进的

(Wiener)滤波去除噪声残留并提升语音可懂度，从

而提高语音识别率。 
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1  语音增强 

1.1  谱减算法 

谱减算法

[3]
的基本原理为假设信号是不相关的

加性噪声，通过快速傅里叶变换 (Fast Fourier 

Transformation，FFT)，从含噪语音中减去噪声短时

幅度谱，将计算所得纯净语音的短时幅度谱结合含

噪语音的相位，再经过快速傅里叶逆变换(Inverse 

Fast Fourier Transformation，IFFT)，得到需要的纯

净语音信号，噪声的短时幅度谱可以在语音的静音

段或者间隙进行重估和更新。基本框图如图 1所示。 

 
图 1  谱减法框图 

Fig.1  The flow chart of  spectral subtraction 

图 1 中：

( )y i
表示纯净语音信号；

( )d i
表示不

相干的加性噪声； kS 表示含噪语音

( )s i
的功率谱系

数； ( )S ω 、 ( )Y ω 分别表示 ( )s i 和 ( )y i 的傅里叶变换；

kN 表示噪声估计的功率谱系数。相位信息则由含

噪信号的相位信息表示。所以经过谱减后的理想噪

声信号频谱 ( )Y ωɶ 可由式(1)得到： 
1/22

( ) k kY S Nω = −  
ɶ   (1) 

然后再通过求取 ( )Y ωɶ 的 IFFT 可求得最终纯净的时

域信号

( )y iɶ
。 

1.2  对数最小均方误差(LogMMSE) 

最小均方误差

[4]
(MMSE)是基于线性的幅度谱

误差平方计算得来。在数学上相对容易处理，但在

听觉上却不太适合。于是就有了对数的幅度谱误差

平方估计器。logMMSE 噪声抑制算法的主要作用

是从已知的含噪功率谱 kγ 中估计出纯净语音谱

kχ 。由于语音的短时平稳性，可忽略频谱相位对语

音产生的干扰，仅对频谱幅度做对数变换。
k
表示

频率点数。其计算式如式(2)所示： 

( )2
ˆE log logk ke χ χ = −   (2) 

通过求 log kχ 的条件均值得： 

[ ]ˆlog E log | ( )
k k k

χ χ γ ω=  (3) 

求解式(3)可以得到估计出的纯净信号幅度值

ˆ
kχ 为 

[ ]( )ˆ exp E log | ( )
k k k

χ χ γ ω=  (4) 

对式(4)求 log kχ 以 ( )kγ ω 为条件的矩量生成函

数。再对矩量生成函数求导可得到估计后的频谱幅

度： 

1 e
ˆ exp d

1 2
k

t
k

k k
k v

t
t

ξ
χ γ

ξ

+∞ − 
=  +  

∫  (5) 

其中： kξ 为先验信噪比，

( )

( )
x

k
d

k

k

λ
ξ

λ
=

。 ku 是后验信噪

比，

2

( )
k

k
d

u
k

γ
λ

=
。

( )
x
kλ

和

( )
d
kλ

分别表示第 k个频率

点的信号方差和噪声方差。求得

1
k

k k
k

v u
ξ

ξ=
+

。先验 

信噪比和后验信噪比影响增益函数

[5]
。 

最后，可求得 LogMMSE 估计器的增益函数

( )logG k 为 

( )log

1 e
exp d

1 2
k

t
k

k v

G k t
t

ξ
ξ

+∞ − 
=  +  

∫  (6) 

1.3  最小控制递归平均算法(IMCRA) 

含噪语音中，噪声的准确估计对语音增强尤为

重要。如果噪声估计不准确，会产生音乐噪声或影

响增强效果。递归平均型噪声估计通过对带噪语音

频谱高频区域所提取的信息进行估计和更新，能避

免因噪声更新周期过长而噪声变换过快所导致的

估计不准确

[6]
。 IMCRA 算法通过引入条件概率

( , )p k l
来对噪声进行估计，可通过式(7)得到： 

2

( , 1) ( , ) ( , ) [ ( , )

(1 )| ( , )| ](1 ( , ))

d d d d

d

k l k l p k l k l

Y k l p k l

η η α η

α

+ = + +

− −
 

(7)
 

其中， ( , )d k lη 表示第 k个频带的第 l点的噪声功率

谱密度估计； (0 1)
d d

α α< < 是一个平滑参数；

( , )Y k l

定义为第 k个频带的第 l点的信号幅度。式(7)中的

条件概率

( , )p k l
通过两次平滑和最小值搜索计算

得到，计算过程如下： 

第一次平滑由式(8)得到： 

2( , ) ( )| ( , )|
m

f
k m

S k l b i Y k l
=−

= ∑  (8) 

其中：m为连续帧个数； ( )b i 为加权因子。 

第二次平滑如式(9)所示： 

( , ) ( 1, ) (1 ) ( , )s s fS k l S k l S k lα α= − + +  (9) 

其中， sα 为平滑因子，再经过最小值搜索得到式

(10): 

min( , ) min{ ( , )| 1 }S k l S k l k m k k= − + ≤ ≤  (10) 

最后得到条件概率估计值： 

1
( , )

( , )
1+ (1 ( , )) exp( ( , ))

1 ( , )

p k l
q k l

k l v k l
q k l

ξ
=

+ −
−

 
(11)
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其中：

( , ) ( , )
( , )

1 ( , )

u k l k l
v k l

k l

ξ
ξ=

+
， ( , )u k l 、 ( , )k lξ 分别为 

后验信噪比和先验信噪比； ( , )q k l 为先验语音不存

在概率，先验语音语音不存在概率通过平滑和最小

值跟踪的两次迭代估计得出。 

1.4  改进的Wiener滤波 

Scalart 在频域 Wiener 滤波的基础上提出基于

信噪比(Signal Noise Ratio，SNR)的Wiener滤波，

其计算量小且便于实时处理。这种方法需要用到语

音的先验 SNR 和后验 SNR。后验 SNR计算的难度

不大，假设噪声是在平稳信号条件下，很容易估计

出噪声的方差。但是先验 SNR 却不同，纯净语音

的功率在实验中是无法直接得到的。若

( , )ξ κ λ
和

( , )u κ λ
定义为先验信噪比和后验信噪比。再通过判

决引导法来估计先验 SNR
[7]
： 

( , ) ( , 1)

(1 ) max[ ( , ) 1, 0]

waG

a u

ξ κ λ κ λ
κ λ

= − +

− −
 (12) 

其中， ( , 1)wG κ λ − 表示为前一帧的增益函数，

( , 1)u κ λ−
为前一帧的后验 SNR，a为平滑系数，一

般取小于且接近于 1的值。 

因此，可以得到在第
λ
帧的Wiener滤波增益函

数用先验 SNR 表示为 

( , )
( , )

( , ) 1wG
ξ κ λκ λ

ξ κ λ
=

+   (13) 

在 Wiener 滤波中用直接判决法估计先验信噪

比会出现高估和低估的情况

[8]
。研究表明，在−10 dB

以下的区域存在较多的高估，在放大畸变大于 6.02 

dB 的区域存在较多的低估。高估和低估会导致语

音信号增强效果不明显或失真。所以，可以从两方

面对Wiener滤波器进行改进。 

首先分两步来估计先验信噪比，第一步估计为

式(13)，在(13)基础上进行第二部估计： 

( )( , ) ( , )ˆ( , ) 1 ( , )
( , ) 1 ( , ) 1

u
ξ κ λ ξ κ λξ κ λ κ λ

ξ κ λ ξ κ λ
= + ∗

+ +  (14) 

对于在−10 dB 以下的区域，人工引入偏差值修

改正增益函数，修正后可表示为

 ( ) 1ˆ ( , ) ( , )
1w w

G G c
c

κ λ κ λ= +
+

 (15) 

其中， c /(1 )b b= − ，b为先验信噪比在−10 dB 以下

区域的修正系数，0 1b< < ，经实验表明，当 =0.02b

时效果最优。 

文献[9]中指出放大畸变大于 6.02 dB时，有： 
2 2 2ˆE ( , ) ( , ) 4E | ( , )|wG κ λ γ κ λ χ κ λ >      (16) 

所以有： 

2 1ˆ ( , ) 1 4
ˆ( , )

wG κ λ
ξ κ λ

 
+ = 

 
 (17) 

对增强后的语音幅度谱放大畸变大于 6.02 dB

的语音进行限制： 

( , ) ( , )dχ κ λ χ κ λ=ɶ   (18)
 

其中参数 d 0.08= , 0 d 1< < 。 

本文采用对数最小均方误差(LogMMSE)和改

进Wiener滤波串联形式对带噪语音进行增强处理。

先经过 LogMMSE提高带噪语音信噪比，再用改进

Wiener滤波去除噪声残留，同时还对容易产生畸变

失真的区域进行增益补偿，最大限度地减小因去噪

所造成的信号失真，以此提升识别率。 

图 2为 LogMMSE 和改进Wiener在 0 dB、白

噪声环境下级联方式的对比分析。其中图 2(a)为纯

净语音信号；图 2(b)为 LogMMSE去噪效果；图 2(c)

为改进 Wiener 去噪效果；图 2(d)为先经过改进

Wiener后使用 LogMMSE去噪效果；图 2(e)为本文

所使用方式的去噪效果。从图 2中可以看出，采用

LogMMSE+改进Wiener的级联方式去噪效果最佳。 

 
(a) 纯净语音 

 
(b) LogMMSE去噪 

 
(c) 改进Wiener去噪 

 
(d) 改进Wiener+LogMMSE 
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(e) LogMMSE+改进Wiener 

图 2  不同级联方式的对比分析 

Fig.2  Comparative analyses of  different cascade modes  

从图 2(b)、2(c)图中可以看出 LogMMSE 相比于改

进Wiener在低信噪比有更好的去噪效果，产生毛刺

较少。这样先经过 LogMMSE 处理后再使用改进

Wiener去除噪声残留效果更为明显。若采用前置改

进Wiener先对信号做去噪处理，这样得到的信号噪

声残留较大，即使最后再使用 LogMMSE去噪并不

能达到理想去噪效果。所以本文采用 LogMMSE后

置改进Wiener滤波的级联方式。 

2  语音识别 

本文使用的识别系统为基于隐马尔科夫模型

(Hidden Markov Model，HMM)的非特定人语音识

别。识别系统提取增强后语音的声学特征，再通过

维特比(Viterbi)算法解码匹配到最佳状态序列得到

识别结果。该识别系统采用梅尔频率倒谱系数

(Mel-Frequency Cepstral Coefficients，MFCC)做特征

提取，采用隐马尔科夫(HMM)得到训练模型。 

2.1  梅尔倒谱系数(MFCC) 

MFCC由于更符合人耳的听觉特性，因此在语

音识别中得到了广泛应用。经过采样后的语音信

号，需经过一个系统函数为 ( ) 11 0.97H z z−= −
的预加

重处理来提升高频分量

[10]
。将语音信号进行分帧处

理，这时每一帧可视为稳态信号，同时再对每帧信

号乘以汉明窗来增加相邻帧的连续性，从而减少频

域中的泄露。然后对每一帧信号做快速傅里叶变

换，再计算其能量。把得出的每帧信号能量通过梅

尔滤波器并计算每个滤波器组输出的对数能量，最

后经过离散余弦变换(Discrete Cosine Transform，

DCT)得到MFCC系数。 

2.2  隐马尔科夫(HMM) 

隐马尔科夫模型(HMM)广泛地应用在语音处

理等领域。一个 HMM可由 ={ , , , , , }M O A B Fλ π
来描

述。其中 M 为有 N 个状态组成的有限集合，O 则

是观察序列。A、B 分别为转移状态概率和输出观

测值概率矩阵，π 为初始概率序列，F则是终止状

态序列。HMM 语音识别首先根据前后向算法和递

推算法对给定模型的输出和初始模型的输出序列

的概率进行计算，再利用 Baum Welch算法和最大

似然准则对模型校正，最后利用维特比算法解码得

到识别结果。本文采用连续混合密度 HMM，由于

一个高斯概率密度函数不能完整表征信号特征参

数的概率分布，而任何一个函数都能通过多个高斯

概率密度函数加权求和表示，所以用多个高斯概率

分布加权求和来表示输出概率密度，对于非特定人

的语音识别效果明显。选用自左向右无跨越的结

构，此结构通常能更好地体现人的发音状态，能达

到较好的识别效果。HMM结构如图 3所示。 

 
图 3  HMM结构 

Fig.3  The structure of  HMM 

3  仿真实验以及结果分析 

本次实验结合公共安防课题，解决传统视频监

控只能看不能听的问题，利用语音识别技术对部分

敏感词汇进行识别。数据使用 M-AUFIO 音频采集

器完成，录制环境为相对安静的楼顶天台。噪声和

语音分别在同样的环境下采集。本实验由 20 位同

学参与录制，有 13 位男生和 7 位女生。其中随机

抽取 10 人的语音(400 条)作为训练样本，另外 10

人的语音(240 条)做测试用。每人分别录制 12 个敏

感词汇：火灾、爆炸、抢劫、盗窃、中毒、溺水、

晕倒、危险、救命、受伤、救护车、消防车。噪声

采集使用三种，分别为白噪声、F16 和 volvo噪声，

本文语音和噪声的实验设备采样频率均为 44.1 

kHz，采样精度为 32 bit。在实际仿真中经过了降采

样处理，采样率为 16 kHz，帧长为 512，帧移是 256，

窗函数为 Hamming 窗。特征参数采用 12维的梅尔

倒谱系数，选用连续混合密度 HMM，模型结构如

图 3所示，它包含 4 个状态，每状态含有 3 个高斯

概率密度函数。为了验证本文方法的可行性，选取

以下三种方法做对比。分别为：谱减法、改进Wiener

滤波、LogMMSE-IMCRA。图 4为在 F16噪声干扰

下各算法增强后时域仿真波形，选用的语音内容为

“救护车”，信噪比为 0 dB。 

从图 4可以看出，谱减法增强效果并不理想。

LogMMSE-IMCRA较改进 Wiener有更明显的增强

效果，但是两者在时域波形上表现出较多的毛刺和 
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(a) 纯净语音 

 

(b) 加噪语音 

 
(c) 谱减增强 

 
(d) 改进Wiener增强 

 
(e) LogMMSE-ICRMA增强 

 
(f) 本文算法增强 

图 4  F16噪声环境下增强后的语音时域仿真图 

Fig.4  The simulation diagrams of the speeches enhanced by different 

algorithms in F16 noise environment 

噪声残留。本文所使用的增强方法效果明显，虽然

仍会产生部分失真，但在低信噪比的环境下是可以

接受的。 

图 5为增强后的语谱图，图 5中所列的语谱图

分别对应图 4中的各时域仿真图。从语谱图来看，

本文算法能更好地去除噪声，减少语音畸变，信号

能量在低频段明显，增强后与原始语音基本保持

一致。 

图 6(a)、6(b)、6(c)分别是在白噪声、F16 和

volvo噪声环境下通过四种算法增强后的识别率。 

 

  (a) 纯净语音 

 

  (b) 加噪语音 

 

(c) 谱减增强 

 
(d) 改进Wiener增强 

 
(e) LogMMSE-ICRMA增强 
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  (f) 本文算法增强 

图 5  F16噪声环境下增强后语谱图 

Fig.5  The spectrograms of  the speeches enhanced by different  

algorithms in F16 noise environment 

 
  (a) White噪声识别率 

 
(b) F16噪声识别率 

 
  (c) volvo噪声识别率 

图 6  不同噪声环境下增强后的语音识别正确率 

Fig.6  The accuracy rates of  enhanced speech recognition in different 

noisy environments 

从图 6中对比可以看到，谱减法表现出较低的

识别率，这是由于谱减法在增强后引入音乐噪声，

使语音产生畸变从而降低识别率。改进 Wiener 滤

波比谱减法的识别率要高，是因为其有更好的噪声

抑制效果。LogMMSE-IMCRA 算法通过准确的噪

声估计来增强语音能有效提高识别率，但由于去噪

后仍有较多噪声残留，识别率表现一般。使用本文

算法增强后的识别率明显提高，尤其在低信噪比环

境下效果更为明显。这是因为本算法不仅对信号的

增强去噪效果明显，还针对语音信号消噪后容易产

生畸变失真的区域，对其进行增益补偿，最大限度

地减少语音失真以提高识别率。 

表 1 列举了三种噪声环境在−5dB 环境下通过

四种算法增强后的平均运行时间,单位是秒(s)。四

种算法的运行环境均为在同一设备下运行，实验仿

真平台为matlab2012(a),所使用的计算机 CPU主频

为 2.40×106 kHz。从表 1中可以看出，谱减法和改

进 Wiener 虽然运行时间较短，但去噪效果并不明

显。LogMMSE-IMCRA 由于引入了递归平均算法

做噪声估计，所以运行时间较长，而本文算法与其

他算法相比在减少了运算量的同时也达到了较好

的去噪效果。 

表 1  不同方法在−5 dB 环境下语音增强的时间对比(s) 

Table 1  The running time of enhanced speech in −5 dB SNR for 

different methods (s) 

方法 White 噪声 F16 噪声 volvo 噪声 

谱减法 0.185 8 0.165 2 0.181 4 

改进 Wiener 0.756 1 0.775 4 0.701 4 

LogMMSE-IMCRA 1.583 5 1.438 7 1.612 5 

本文算法 1.125 9 1.072 6 1.218 6 

表 2 列举了白噪声、F16 和 volvo噪声在−5 dB

环境下通过四种算法增强后的识别率。可以看出本

文算法在 volvo 噪声下相比较其他两种噪声表现出

更高的识别效果，这是由于基于 LogMMSE算法在

提升语音可懂度方面相对于传统增强算法在非平

稳噪声中有更好的表现。而改进的Wiener滤波又能

有效降低语音畸变，进一步提升语音可懂度。 

表 2  不同方法在信噪比为−5 dB 环境下语音增强后识别正确率对比(%) 

Table 2  The accuracy rates of enhanced speech recognition in −5 dB 

SNR environment for different methods (%) 

方法 White 噪声 F16 噪声 volvo 噪声 

谱减法 13.2 18.5 15.5 

改进 Wiener 18.3 25.4 44.4 

LogMMSE-IMCRA 32.7 38.3 63.3 

本文算法 43.7 52.7 67.7 
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本文通过随机抽取不同噪声环境在−5 dB 到 5 

dB的识别情况发现，同一信噪比环境下的不同组，

所识别不正确的单词是不同的。也就是说低信噪比

下识别错误的单词是随机的。通过提取识别错误的

单词发现，其时域波形表现为仍有部分噪声残留或

失真，所以导致识别错误，这种情况随着信噪比的

提高而减小。另一种原因可能是有的参与录制人员

说话夹杂方言，在理想环境下可以有效识别，但经

过处理后识别效果下降。  

4  结 论 

针对低信噪比环境下识别率不高的问题。本文

先用 LogMMSE提高各通道信噪比，再利用改进的

Wiener 滤波去除噪声残留并降低由于增强处理所

导致的语音畸变，最后对增强后的信号进行识别。

实验表明本文方法相比较 LogMMSE-IMCRA 算法

不仅取得了更好的识别效果，同时还减少了算法的

计算量，而且更适用于低信噪比环境中。 
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